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基于 ＳＶＭ的 Ｗｅｂ文本快速增量分类算法

丁文军，薛安荣

（江苏大学 计算机科学与通信工程学院，江苏 镇江 ２１２０１３）

摘　要：针对基于支持向量机的Ｗｅｂ文本分类效率低的问题，提出了一种基于支持向量机 Ｗｅｂ文本的快速增
量分类ＦＶＩＳＶＭ算法。算法保留增量训练集中违反ＫＫＴ条件的Ｗｅｂ文本特征向量，克服了Ｗｅｂ文本训练集规
模巨大，造成支持向量机训练效率低的缺点。算法通过计算支持向量的共享最近邻相似度，去除冗余支持向量，

克服了在增量学习过程中不断加入相似文本特征向量而导致增量学习的训练时间消耗加大、分类效率下降的问

题。实验结果表明，该方法在保证分类精度的前提下，有效提高了支持向量机的训练效率和分类效率。
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ｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｅｎｈａｎｃｅｓｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｎａｐｒｅｍｉｓｅｅｎｓｕｒｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ）；ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ；ｏｐｔｉｍａｌｓｅｐａｒａｔｉｎｇｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ；ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｈｅｒ（ＫＫＴ）；
ｔｅｘｔｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒ

　　目前Ｗｅｂ文本分类的增量学习算法主要有基于朴素贝叶
斯（ＮａｖｅＢａｙｅｓ）、Ｋ最近邻（Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）、决策数
（ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｓ）、支持向量机（ＳＶＭ）等。ＳＶＭ能有效处理高维
稀疏和特征相关性大的问题，因此被广泛应用于文本分类。然

而Ｗｅｂ文本往往是按时间顺序的，变化快速且规模巨大，在初
期获得一个完备的训练集是很困难的。因此，需要对 Ｗｅｂ文
本进行有效的增量学习。

增量学习（ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇ）是一种得到广泛研究和应
用的智能化数据挖掘和知识发现技术。其思想是随着样本的

不断积累，充分利用历史学习的结果，指导后续分类器的训练，

学习精度也随之提高。基于结构风险最小化的ＳＶＭ的分类性
能仅依赖于支持向量，可以有效处理增量学习过程中对训练集

产生过量匹配的问题。然而经典的ＳＶＭ算法并不直接支持增
量式学习，因此ＳＶＭ增量式学习得到了广泛的关注。目前增
量ＳＶＭ算法主要有Ｐｒｏｎｏｂｉｓ等人［１］提出的利用整个增量训练

集和历史训练集的并集作为当前训练集，将整个增量训练集加

入当前训练集。由于训练 ＳＶＭ的时间复杂度为 Ｏ（ｎ３），因此
计算消耗非常大。针对这一问题，Ｄｕａｎ等人［２］和吴崇明等

人［３］提出将违背ＫＫＴ条件的新增样本集加入当前训练集。由
于当前训练集中只有少部分样本违反 ＫＫＴ条件，因此该算法

有效提高了训练效率。然而随着 ＳＶＭ增量学习的进行，训练
集不断积累，在提高了分类精度的同时支持向量的数目也在不

断增加。在 Ｗｅｂ文本增量学习过程中，支持向量集往往存在
冗余现象。在分类过程中，测试样本需要与全部支持向量逐个

进行点积运算，因此支持向量冗余将直接导致分类效率下降。

另外，由于支持向量集合将被当成新的历史训练集，用于下一

步增量学习，因此冗余支持向量的存在将增量训练 ＳＶＭ的计
算消耗。为了去除冗余支持向量，提高增量学习效率，本文提

出了一种ＳＶＭ增量学习的文本分类算法（ＦＶＩＳＶＭ）。
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　空间向量模型

目前文本的表示模型很多，其中最普遍使用的是向量空间

模型（ｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ，ＶＳＭ）［４］。在这种模型中，每篇文本
被表示为一个特征向量，每个词语为该特征向量的一个维度。

ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝ （１）

其中：ｎ是文档集合中不同词语的个数，ｘｉ表示词ｔ在文本ｄ中
的权重。

ＴＦＩＤＦ［５］是ＶＳＭ模型中一种常用的文本特征向量量化方
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法，它综合考虑单词在单个文档中出现的频率和该词语在文本

集合中出现的频度。

ｘｉ＝
ｔｆ（ｔ，ｄ）×ｌｏｇ（Ｎ／ｎｔ＋０．０１）

∑［ｔｆ（ｔ，ｄ）×ｌｏｇ（Ｎ／ｎｔ＋０．０１）］槡
２

（２）

其中：ｘｉ为词ｔ在文本ｄ中的权重；ｔｆ（ｔ，ｄ）为词ｔ在文本ｄ中的
词频；Ｎ为训练文本的总数；ｎｔ为训练文本集中出现 ｔ的文本
数；分母为归一化因子。
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ＶＳＭ的Ｗｅｂ文本特征向量存在高维稀疏且特征相关性大
的问题。ＳＶＭ可以有效处理高维问题且对特征相关性不敏
感。因此，ＳＶＭ被广泛应用于基于ＶＳＭ的文本分类。

ＳＶＭ基于结构风险最小化原理，通过最大化分类间隔，尽
量提高学习机的泛化能力。其数学模型如下：

ｗ（α）＝１２‖ｗ‖
２＋Ｃ∑

ｌ

ｉ＝１
ξｉ （３）

ｙｉ（ｗφ（ｘｉ）＋ｂ）≥１－ξｉ　ξｉ≥０；ｉ＝１，２，…，ｌ （４）

其中：ｗ为超平面法向量；ｂ为超平面偏置；ξｉ为松弛变量；Ｃ为
指定惩罚因子。

ＳＶＭ训练的求解最优分类问题，可以转换成下列二次函
数的寻优问题：

Ｌ（α）＝∑
ｌ

ｉ＝１
αｉ－

１
２ ∑

ｌ

ｉ，ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊＫ（ｘｉ·ｘｊ） （５）

∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ＝０　Ｃ＞αｉ≥０；ｉ＝１，２，…，ｎ （６）

其中：Ｋ（ｘｉ·ｘｊ）表示核函数，αｉ表示拉格朗日乘子。解该问题
后得到最优分类函数：

ｙ＝ｓｇｎ（
Ｎ

ｉ＝１
αｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ） （７）

虽然 ＳＶＭ在基于 ＶＳＭ模型的文本分类领域得到了广泛
应用和较好的分类效果，但是 Ｗｅｂ文本是快速变化的且其规
模是海量的，因此需要对Ｗｅｂ文本进行有效的 ＳＶＭ增量学习
（ＩＳＶＭ）。其步骤如下：

ａ）将增量训练集加入历史训练集形成当前训练集；
ｂ）在当前训练集上训练ＳＶＭ分类器；
ｃ）训练ＳＶＭ产生的支持向量集作为新的历史训练集；
ｄ）如果有新的增量训练集加入，转步骤ａ）。
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目前ＩＳＶＭ在Ｗｅｂ文本分类中主要存在下列问题：
ａ）ＳＶＭ的训练时间复杂度为Ｏ（ｎ３）。Ｗｅｂ文本具有海量

特性，增量训练集的规模可能非常大，因此需要一种有效的增

量训练集淘汰算法，降低训练ＩＳＶＭ的计算消耗。
ｂ）由于支持向量集合将被当成新的历史训练集，用于下

一步增量学习，因此冗余支持向量的存在将增加训练分类器的

计算消耗。另外，测试 Ｗｅｂ文本特征向量需要与全部支持向
量进行点积运算，因此 ＳＶＭ的支持向量数目越多，ＳＶＭ的分
类速度越慢。Ｗｅｂ文本特征向量规模很大，增量学习过程中，
支持向量冗余不可避免，缺少有效的冗余支持向量修剪算法，

直接限制了ＩＳＶＭ在Ｗｅｂ文本分类中的应用。
为了提高 ＩＳＶＭ的训练效率，本文提出了一种 Ｗｅｂ文本

增量训练集淘汰算法ＶＩＳＶＭ。为了排除由于支持向量冗余而
造成ＶＩＳＶＭ训练和分类效率下降，提出了ＦＶＩＳＶＭ算法。

增量训练集中潜在支持向量的引入将导致最优分类超平

面发生改变，而潜在非支持向量的引入不能改变最优分类超平

面。如图１所示，由于新增文本特征向量的加入，最优分类超
平面由Ｆ１改变为Ｆ２。其中，支持向量 Ｂ的引入，改变了最优
分类超平面，而非支持向量Ａ的引入，没有改变最优分类超平
面。因此，需要找到增量训练集中不能引起最优分类超平面发

生改变的文本特征向量，并且从增量训练集中删除这一部分特

征向量，以提高ＳＶＭ训练效率。

!

"

!

"

"

!"#$

%&#$

#

'

!

()%&#$

#

*+,-./012

为了找到增量训练集中引起最优分类超平面发生改变的

文本特征向量，需要考察如下ＫＫＴ条件：
在式（５）中，当且仅当对于每一个 ｘｉ都满足下列 ＫＫＴ条

件时，如式（８）所示，αｉ才具有式（５）中二次规划的最优解。
ａｉ＝０ｙｉｆ（ｘｉ）＞１

０＜ａｉ＜Ｃｙｉｆ（ｘｉ）＝１

ａｉ＝Ｃｙｉｆ（ｘｉ）
{

＜１

（８）

其中：αｉ表示拉格朗日乘子；Ｃ为指定惩罚因子；ｙｉ为文本特征
向量的类别，其取值为｛＋１，－１｝。αｉ＝０对应的文本特征向
量为非支持向量，分布在最优分类超平面外，对最优分类超平

面的构造没有影响；０＜αｉ＜Ｃ表示对应文本特征向量位于最
优分类超平面上，为支持向量；αｉ＝Ｃ表示对应文本特征向量
位于最优分类超平面间隔内，甚至被错分。

若新增文本特征向量刚好是原 ＳＶＭ的支持向量，即
ｙｉｆ（ｘｉ）＝１，该新增文本特征向量刚好落在原ＳＶＭ最优分类超
平面上，不影响增量学习后的最优分类超平面；若新增文本特

征向量远离最优分类超平面，同样不影响分类最优超平面；若

新增文本特征向量落在最优分类超平面内部甚至被错分，即

ｙｉｆ（ｘｉ）＜１，则表示最优分类超平面无法最优化分类问题，如果
该新增文本特征向量不是异常，此时需要调整最优分类超

平面。

另外，如果某个新增文本特征向量满足 ｙｉｆ（ｘｉ）＝１，尽管
最优分类超平面不会发生改变，但该特征向量携带分类信息，

应该被保留，加入当前训练集。

由上述分析可以知道，当新增文本特征向量满足式（９）
时，会导致最优分类超平面发生改变，因此这些文本特征向量

将被保留；若不满足式（９）时，这些文本特征向量不能引起最
优分类超平面发生改变，因此需要将这些文本特征向量从增量

训练集中删除，以降低训练ＳＶＭ的计算消耗。
ｙｉｆ（ｘｉ）≤１ （９）
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尽管ＶＩＳＶＭ通过式（９）可以去除增量训练集中大量的非
支持向量，提高ＳＶＭ的训练效率，然而，随着增量学习的不断
进行，大量相似的 Ｗｅｂ文本被用于训练 ＳＶＭ分类器，将形成
大量的冗余支持向量。由于支持向量集合将被当成新的历史

训练集，用于下一步增量学习，因此冗余支持向量的存在将增
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加训练ＳＶＭ的计算消耗。另外，在ＳＶＭ分类过程中，如式（７）
所示，测试文本特征向量需要与全部支持向量逐个进行点积运

算，因此支持向量数目成为影响分类速度的主要因素，支持向

量数目越多，计算量越大。

ＦＶＩＳＶＭ在ＶＩＳＶＭ的基础上，提出了一种剔除冗余支持
向量的方法。为了剔除冗余支持向量，可以将式（７）改写成式
（１０），其中Ｍ表示非冗余的支持向量集合，Ｌ表示冗余的支持
向量集合。找到并删除Ｌ可以有效提高ＳＶＭ分类效率。

ｙ＝ｓｇｎ（∑
Ｍ

ｉ＝１
αｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋∑

Ｌ

ｉ＝１
αｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ） （１０）

其中：Ｍ＋Ｌ＝Ｎ，Ｎ表示全部支持向量。
由于Ｌ的形成是因为Ｗｅｂ文本中存在相似文本，因此，可

以计算支持向量之间的相似性：相似性越高，表示其对应的

Ｗｅｂ文本越相似，越有可能是冗余的支持向量。可以通过计
算ＳＮＮ相似性度量支持向量之间的相似性。

定义１　ＳＮＮ相似度。假定ｐ和 ｑ是两个文本特征向量，
则它们的相似度可以定义如下：

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ｐ，ｑ）＝ｓｉｚｅ（ＮＮ（ｐ）∩ＮＮ（ｑ）） （１１）

其中：ＮＮ（ｐ）和ＮＮ（ｑ）分别对应ｐ和ｑ的最近邻居。
设Ｎ中支持向量（ＳＶｉ，ＳＶｊ）的ＳＮＮ相似度值为ＳＮＮＶａｌｕｅ，

将（ＳＶｉ，ＳＶｊ）按照ＳＮＮＶａｌｕｅ由大到小排序并加入集合Ｌｉｓｔ。由
于增量学习而增加的支持向量数目为ＳＶＣｏｕｎｔ。

从Ｌｉｓｔ中选择前ＳＶＣｏｕｎｔ个元素，将其中 ＳＶｉ和 ＳＶｊ分别
加入Ｍ和Ｌ。Ｌ中支持向量将被当成冗余支持向量剪除；Ｍ被
保留，用于ＳＶＭ分类。

加入Ｌ的冗余支持向量数目和由于增量学习而增加的支
持向量数目均为 ＳＶＣｏｕｎｔ。由于增量学习而新增的支持向量
数目等于被删除的冗余支持向量数目，因此支持向量集 Ｎ中
支持向量数目保持在一个稳定的规模。由式（７）可知，当支持
向量数目不变时，算法的计算消耗保持不变，因此该算法可以

保持稳定的分类效率。
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文本分类

设增量训练集为Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，其中 ｘｉ表示 Ｗｅｂ文

本特征向量。历史训练集为 Ｎｉｓ，由上步增量学习中训练 ＳＶＭ

产生的支持向量组成。当前训练集由 Ｎｉ＋１ｃ 表示，其初始值为

空。在Ｎｉ＋１ｃ 上训练ＳＶＭ后其中支持向量组成的集合为 Ｎｉ＋１ｓ 。
具体算法步骤如下：

输入：Ｘ，Ｎｉｓ，Ｎｉ＋１ｃ 。

输出：Ｎｉ＋１ｓ 。

ａ）将历史训练集全部加入当前训练集Ｎｉ＋１ｃ ＝Ｎｉｓ；

ｂ）记录历史训练集Ｎｉｓ中支持向量数目，其大小为ＳＶＣｏｕｎｔ１；
ｃ）从新增训练集Ｘ中选择一个文本特征向量 ｐ（ｘｉ，ｙｊ），检查该特

征向量是否违反 ＫＫＴ条件，即满足式（９），如果不违反，转步骤 ｄ），否
则转步骤ｅ）；

ｄ）将ｐ从增量训练集中删除Ｘ＝Ｘ－ｐ，转步骤ｃ）；
ｅ）直接将该违反 ＫＫＴ条件的文本特征向量加入当前训练集

Ｎｉ＋１ｃ ＝Ｎｉ＋１ｃ ＋ｐ，并将ｐ从增量训练集中删除Ｘ＝Ｘ－ｐ；
ｆ）如果Ｘ＝＝φ，则转步骤ｇ），否则转步骤ｃ）；
ｇ）在当前训练集Ｎｉ＋１ｃ 上训练 ＳＶＭ分类器，得出由支持向量构成

的集合Ｎｉ＋１ｓ ；

ｈ）记录Ｎｉ＋１ｓ 包含的支持向量数目，其大小为ＳＶＣｏｕｎｔ２；

ｉ）计算Ｎｉ＋１ｓ 中所有文本特征向量的 ＳＮＮ相似度，并按 ＳＮＮ相似
度由大到小排列，加入集合Ｌｉｓｔ。

ｊ）将Ｌｉｓｔ包含的前ＳＶＣｏｕｎｔ２－ＳＶＣｏｕｎｔ１对支持向量分别加入集合
Ｌ和Ｍ；

ｋ）令Ｎｉ＋１ｓ ＝Ｎｉ＋１ｓ －Ｌ；

ｌ）利用Ｎｉ＋１ｓ 中支持向量对测试集进行分类。
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　算法分析

增量训练集 Ｘ中包含 ｎ个文本特征向量，如果直接在 Ｘ
上训练ＳＶＭ分类器，其时间复杂度为Ｏ（ｎ３）。采用本文算法，
根据式（９）计算是否违反ＫＫＴ条件的时间复杂度为Ｏ（ｎ×ｌ×
ｋ），其中ｌ表示支持向量数目，ｋ表示文本特征向量维度。在违
反ＫＫＴ条件的样本上训练 ＳＶＭ的时间复杂度为Ｏ（ｎ′３），其
中，ｎ′表示违反 ＫＫＴ条件新增文本特征向量数目。在支持向
量集Ｎ中求ＳＮＮ相似度，需要查找所有支持向量的Ｋ近邻，其
时间复杂度为Ｏ（ｌ２）。因此，本文算法的训练时间复杂度为 Ｏ
（ｎ×ｌ×ｋ）＋Ｏ（ｎ′３）＋Ｏ（ｌ２）。由于 ｎ′、ｌ、ｋ都远远小于 ｎ，因
此本文算法可以有效提高训练效率。

原支持向量集由两部分组成：Ｎ＝Ｍ＋Ｌ，其中Ｍ表示非冗
余支持向量，Ｌ表示冗余支持向量。Ｍ中支持向量数目为 ｌ１，Ｌ
中支持向量数目为ｌ２。测试集中文本特征向量数目为 ｔ，则原
来分类的时间复杂度为Ｏ（ｔ×（ｌ１＋ｌ２）×ｋ）。本文提出一种修
剪支持向量算法，去除冗余支持向量Ｌ，其时间复杂度为Ｏ（ｔ×
ｌ１×ｋ）。由于ＳＶＭ增量学习是一种持续学习算法，不断有新
增文本特征向量加入用于训练 ＳＶＭ分类器，因此 ｌ２的数值将
不断增大，最后将远远大于ｌ１。因此本文算法可以有效提高增
量ＳＶＭ的分类效率。

由于冗余支持向量产生的原因是存在大量的相似Ｗｅｂ文
本，去除冗余支持向量不会对 ＳＶＭ的分类精度产生影响。本
文采用ＳＮＮ相似度度量文本特征向量之间的相似性，能有效
地找出冗余支持向量。

%

　实验分析
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　实验数据集

本实验采用由李荣陆老师提供的复旦大学语料库的训练

集和测试集（ｗｗｗ．ｎｌｐ．ｏｒｇ．ｃｎ／ｄｏｃｓ／ｄｏｃｌｉｓｔ．ｐｈｐ？ｃａｔ＿ｉｄ＝１６＆
ｔｙｐｅ＝１５）。选择Ｃ３２Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ和 Ｃ３８Ｐｏｌｉｔｉｃｓ两类文本作为
本文的训练集和测试集。在本实验中，进行５次增量学习，每
次增量学习增加４００篇训练集。

本实验采用式（２）构建 ＶＳＭ及其对应的文本特征向量，
并且利用信息增益的特征提取方法进行特征提取。最后利用

台湾大学林智仁副教授开发的 ＬＩＢＳＶＭ的 Ｊａｖａ版本软件包进
行文本分类。
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　增量学习实验结果及其分析

为了比较ＦＶＩＳＶＭ，分别与ＩＳＶＭ和 ＶＩＳＶＭ比较训练时
间、训练产生ＳＶ数目、分类时间以及分类精度。
５２１　训练效率比较

图２比较了ＩＳＶＭ、ＶＩＳＶＭ和ＦＶＩＳＶＭ之间的训练效率。
从图中可以看出：

ａ）随着增量学习的进行，ＩＳＶＭ的训练时间一直很高，这
是因为ＩＳＶＭ需要将整个增量训练集和历史训练集的并集作
为ＳＶＭ当前训练集。由于训练 ＳＶＭ分类器时间复杂度是

·７７２１·第４期 丁文军，等：基于ＳＶＭ的Ｗｅｂ文本快速增量分类算法 　　　



Ｏ（ｎ３），因此该算法训练效率最低。
ｂ）ＦＶＩＳＶＭ和ＶＩＳＶＭ训练时间较低，这主要是因为仅将

增量训练集中违反 ＫＫＴ条件的文本特征向量加入当前训练
集。虽然可能损失部分支持向量，但绝大多数非支持向量没有

被加入当前训练集，因此算法分类效率比ＩＳＶＭ高。
ｃ）ＶＩＳＶＭ的训练效率低于 ＦＶＩＳＶＭ，这主要是因为冗余

支持向量的存在，导致增量学习训练效率下降。

图３比较了ＩＳＶＭ、ＶＩＳＶＭ和 ＦＶＩＳＶＭ之间的支持向量
数目，从图中可以看出：

ａ）ＩＳＶＭ的支持向量数目高于 ＶＩＳＶＭ和 ＦＶＩＳＶＭ，这主
要是因为后者在增量学习过程中，仅把违反 ＫＫＴ条件的文本
特征向量加入当前训练集，损失掉了部分支持向量。

ｂ）ＦＶＩＳＶＭ在后续增量学习过程中，支持向量数目保持
在平稳状态，这主要是因为该算法修剪支持向量，控制了支持

向量规模。
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５２２　分类性能比较
图４比较了ＩＳＶＭ、ＶＩＳＶＭ和 ＦＶＩＳＶＭ之间的分类效率

比较。从图中可以看出：

ａ）随着增量学习的进行，ＩＳＶＭ和 ＶＩＳＶＭ的分类时间持
续增加，这主要是因为在ＳＶＭ分类过程中，每个测试文本特征
向量都需要与全部支持向量进行点积运算。随着增量学习的

进行，支持向量规模越来越大，因此分类效率越来越低。

ｂ）ＦＶＩＳＶＭ可以保持平稳的分类效率，这主要是因为该
算法修剪支持向量，控制了支持向量规模。

图５比较了ＩＳＶＭ、ＶＩＳＶＭ和ＦＶＩＳＶＭ之间的分类精度。
从图中可以看出：

ａ）ＩＳＶＭ的分类精度高于 ＶＩＳＶＭ和 ＦＶＩＳＶＭ，这主要是
因为ＩＳＶＭ在增量学习过程中基本没有支持向量损失，而 ＶＩ
ＳＶＭ和ＦＶＩＳＶＭ仅将违反 ＫＫＴ条件的特征向量加入当前训
练集，有支持向量损失。

ｂ）随着增量学习的进行，ＩＳＶＭ、ＶＩＳＶＭ和 ＦＶＩＳＶＭ的
分类精度不断提高，这主要是因为在增量学习过程中，随着增

量训练集的不断加入，分类信息不断得到完善。

ｃ）ＦＶＩＳＶＭ的分类精度低于 ＶＩＳＶＭ，这主要是因为采用
修剪冗余支持向量会导致最优分类超平面发生微量偏移。
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　结束语

ＦＶＩＳＶＭ将不违反ＫＫＴ条件的增量文本特征向量剔除并
通过ＳＮＮ相似度剪除冗余支持向量，降低了历史训练集和当
前训练集的规模，提高了增量学习的训练和分类效率，解决了

由于ＩＳＶＭ中缺乏增量训练集淘汰机制和冗余支持向量存在
而导致训练效率以及分类效率下降的问题。实验表明 ＦＶＩ
ＳＶＭ的训练效率和分类效率高于ＩＳＶＭ，并且随着增量学习的
进行保持相对稳定。然而随着增量学习的进行，可能会产生不

平衡分类问题，这是需要进一步解决的问题。
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［１４］ＢＯＬＣＨＧ，ＧＲＥＩＮＥＲＳ，ＭＥＥＨＤ，ｅｔａｌ．Ｑｕｅｕｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄ

Ｍａｒｋｏｖｃｈａｉｎｓ：ｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｗｉｔｈｃｏｍｐｕｔｅｒ

ｓｃｉｅｎｃｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｍ］．２ｎｄｅｄ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＷｉｌｅｙＩｎｔｅｒｓｃｉｅｎｃｅ，

２００６．

·８７２１· 计 算 机 应 用 研 究 第２９卷


